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Germes d'un champ gaussien stationnaire

Xavier Guyon
SAMOS (1), Université Paris 1
guyon@univ-parisl.fr

Résumé : Nous donnons des conditions suffisantes assurant qu’une suite de processus gaussiens
stationnaires sur Z¢ (un germe) converge vers un processus gaussien stationnaire sur R?. Nous
nous concentrons ici sur les cas d = 1 et d = 2 et sur les germes markoviens.

Mots clés : Processus gaussien stationnaire, champ gaussien sur Z? ou sur R%, squelette
d’un processus, germe discret d’un champ, modéle Auto-Régressif (AR), auto-régression condi-
tionnelle (CAR), densité spectrale, modele de Markov.

Classification AMS : 60G15, 60G60, 62M30

1 Introduction

Un champ gaussien stationnaire centré X = (X;,t € R%) & indice continu sur R est caractérisé
par sa covariance r ou par sa mesure spectrale F. On supposera que F' est absolument continue,
de densité spectrale f.

Soient A = (A1, Ag,---,Ay) € (RT*)¢ (RT* =]0,4+00[) un pas de discrétisation de R,
EA = (k1Aq, kDo, -, kqAg) le point générique du maillage discret associé & A, k € Z¢. Le
squelette de X sur ce maillage est le processus & indice discret XA = (Xpa,k € Z%). Sa
covariance vaut ra (k) = r(kA),k € Z% la correspondance entre r et f permet d’identifier sa
densité spectrale fa de Xa : si T = [—7,7[? est le tore de dimension d, notant £ = (%)lzl,d
pour p € Ré et |A| = [li=14A 0na:

fa(d) = ﬁ > f(ﬂﬂ) sixeT

nezd

A — 0 signifie que toutes les coordonnées de A tendent vers 0. On dira que (Xa,A — 0) est le
germe canonique du processus a temps continu X.

Le probléme qui nous intéresse ici est inverse : étant donné un germe spectral discret, c’est-
a-dire une suite (X ) n — oc) de processus gaussiens stationnaires sur Z¢, & quelles conditions
existe-t-il un processus X sur R? qui en soit la limite ? Nous allons donner des réponses partielles
a cette question, ce qui permettra d’interpréter les modeéles & temps continu en terme de germes
de markoviens, et fournira de nouvelles procédures de simulation d’un champ & indice continu.

L’étude des modeles sur RY, en particulier sur R?, est I'objet de la géostatistique (Cressie
[5], Wackernagel [24]). Deux figures pionniéres dans I’étude des champs sur R? sont Whittle
[25] et Matheron [18]. La modélisation par champ & temps continu est utilisé dans de nom-
breux domaines, par exemple en prospection miniére (Krige, travaux de 1’école des mines de
Fontainebleau), en science de ’environnement (Monestiez, Sampson et Guttorp [19], Monestiez
et Perrin [20], Perrin et Senoussi [21]), en hydrologie (Jones [12], Vecchia [23], Jones et Vecchia
[13]). Outre les techniques statistiques habituelles du maximun de vraisemblance, les champs
4 indice continu sur R%, d > 2, offrent des outils spécifiques, & savoir une famille de variations
quadratiques utile & l’estimation et & identification de modeéle (Guyon [8], Leon et Ortega
[17], Guyon et Perrin [10]). Lantuéjoul [16] donne une présentation trés complete des tech-
niques de simulation en géostatistique. Quant aux champs de Markov sur Z¢, ils doivent leur
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développement & I’école anglo-saxonne (Besag [2], [3]; Ripley [22]) et aux fréres Geman ([6], [7])
qui ont mis en place les outils stochastiques de 'imagerie numérique (cf. aussi [9]).

Le §2 explicite la condition nécessaire fondamentale que vérifie la suite des densités spectrales
du germe canonique d’un processus. Cette condition est alors utilisée pour donner des conditions
suffisantes assurant la convergence de germes markoviens discrets sur Z (§3) et sur Z? (§4).

2 Convergence spectrale d’'un germe canonique

Soient n = (ny,n9,---,nq) € (N*)¢ un multi-indice et A € (R**)? un pas fixé. On notera fX

la densité spectrale (sur T) de la trace X a de X (de densité spectrale f sur R%) sur le maillage
A

de pas & (ﬁ;,ﬁ;---,gg) Pour)\ETet(, A =3%%k\, ona:

FXO) = Sk expi, X

YA

: A
Fixons p € RY. Pour n grand assurant que Spe€T,ona:

A A A A A A A
X2 S22 g2 Sy 2L 22 o x 2d
fn(nu)xnlxmx E expzk n>xn1 nzx Xnd

Si r est continue et dans L'(R¢) (L' pour la mesure de Lebesgue), le membre de droite de
1'égalité précédente tend vers f(u) si n — oo. Donc pour tout x € R%, on a :

hmfn(A) ﬂx&x...xﬁ

= f(n)

On a donc :

Proposition 1 Soit X un processus gaussien stationnaire sur R® de densité spectrale f et de
covariance v. Si r est continue et dans L', la suite de densité spectrale (fX) du processus
discrétisé auz pas (%) vérifie, pour tout y € R® :

A

lim
n— o0

G = ) )

Considérons (X (n)) une suite de processus gaussiens centrés et stationnaires sur Z¢, de
densités spectrales (f,). On dira que le germe (X)) tend vers X de densité spectrale f si la
condition (1) est satisfaite. Le résultat de la proposition est donc une condition nécessaire que
doit satisfaire toute suite (f,) sur 7' afin d’étre un germe possible pour X de spectre f sur R%.
La convergence de (X(™) vers X est assurée sous les deux conditions suivantes,

(I) : VYu€eRY Jim —fn( ) existe, valant f(u)
(II) : f>0et fe Ll(Rd)

Afin de simplifier la présentation, on prendra A; =1 et n; =n pour [ = 1,d.

3 Suite de schémas AR sur Z (d = 1)
3.1 Schémas AR(1)

Considérons la suite de processus AR(1) stationnaires indexée par n :

XM = p, X"+ e ke Z, Var(X(™V) = o 2)



de variance constante et de corrélation aux plus proches voisins p,, |pn| < 1. Dans cette
représentation, (s,(cn))k est le bruit blanc d’innovation de X (Cov(X ,(Cn),sl(n)) =0sil > k),
Var(a,(en)) =02 = (1 — p2)o?. La densité spectrale de X(™ vaut :

2 2

on o
= ’AET:—’
1 — p. eir|? 14 p2) — 2p,, cos A\ [=m, 4l
| Pn | Pn P

fn(’\) =

Prenant le développement de Taylor de f,, en 0 et notant o(1) une suite tendant vers 0 si n — oo,

on a :
Lyt - "
n'™ 0’ n2(1 = pp)? + pop + o(1)

Soit pp un point d’accumulation de la suite (p,). Si pg # 1, et en se placant sur la sous-suite
tendant vers pg, on obtient :

1 o?(1 — pk
Vi eR : —fo(E) = ( 2”0) 2%
noon n(l = po)? + po
La limite est donc f = 0 ; mais f n’est pas acceptable puisque le processus limite doit étre de
variance o > (. Donc, nécessairement, (p,) converge et p, — 1. On a alors I’équivalence :

2a,0°

a2 + p?’

_fn(

SHRS

) = gn(p) =

avec ap, = n(l — p,)

La convergence de (% fn(£)) implique celle de (a,). Montrons que la seule possibilité est que
an — a > 0 fini, cette condition assurant la convergence du germe discret. En effet :

(i) si ap — 0 ou si a, — +00, la limite est f(u) = 0, et f n’est pas acceptable.

(i) sia >0, Lf (&) = f(u) = (3;:‘_’;2 : cette densité acceptable est celle de la diffusion
de Ornstein-Uhlenbeck (notée par la suite O.U.).

Proposition 2 La suite de schémas AR(1) définie par (2) converge vers un modéle d temps
continu si et seulement si p, = 1 — 2 + 0(%). Dans ce cas, le processus limite est la diffusion
stationnaire de Ornstein- Uhlenbeck.

Remarques :

(1) Une autre approche (qui prévaut pour 1'étude des schémas spatiaux sur Z%, d > 2)
utilise la représentation markovienne bilatérale d'un AR(1) : un AR(1) admet également la
représentation markovienne bilatérale CAR(1) (Conditional AR, Ripley [22], Guyon [9]) :

X = (X, + X)) + ef” avee Cov(ef”, X{™) = 0si 1 #

(1 + p2)Var(e 56")) = ¢2. Dans cette représentation, (e,(en));c est un bruit coloré.

Qqp = n

1+p2 ’
Sin — oo, ﬁzfn(n) ~ Var(e,){n(l — 2a,)? + ozn’jl—z}_1 et les conditions 1 — 2q,, =~ 2"7‘1—22 et
Var(e,) =~ *°~, a > 0, assurent la convergence du germe C AR discret. Ces conditions sont
équivalentes a celles obtenues & partir de la représentation AR(1).

(2) La correspondance “continu — discret” est classique, s’identifiant au schéma de discrétisation
d’Euler pour une diffusion (Kloeden et Platen [14]). Le processus de O.U., de covariance
r(t) = o?exp(—at), a > 0, est la solution stationnaire de 1’équation différentielle stochastique
dX; = —aX,dt + 0v20dW,;, ou W est un brownien standard. Il suffit d’écrire 1’équation aux
différences aux points ¢ et ¢ + % pour obtenir le schéma discret AR(1) approchant :

2002
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3.2 Limite de schémas AR(p) (ou CAR(p))

Considérons une suite d’AR(p) & variance constante et de représentation CAR(p) :

X,g") = Z ozg-n)( xm ) +X,(C+)]) escn), avec Cov(e,(cn),Xl(n)) =0sil#k (3)
Jj=lp

Var(e,(cn)) = 2. La densité spectrale f,, de X(™ vaut :

fn(A) —on[l—ZZa cos(jN)]~
Jj=Lp

En dimension d = 1, une condition nécessaire et suffisante d’existence et de stationnarité pour
X™) est que f, soit > 0 (Kiinsch [15]; Guyon, Propriété 4.9, [9]). Le developpement de Taylor
de f, en 0 donne :

1, p ox s put 1
gfn(;) = ;n{Bn"FAnE""CnE"'O(E) (4)
avec A, = Y 2o, B,=1-2Y oaMetCr= Y jal

j=Llp Jj=Llp Jj=Lp

Donnons deux conditions assurant la convergence de (= f,(£)).
(1) lim, A, = a #0

La convergence est assurée si B, ~ % et 02 ~ £ k>0, et lim, 1 f,,(&) = aug+,3 = f(p). La

positivité de f exige o = a® > 0 et f = b? 0 La limite spectrale est celle d'un processus

de O.U.. La condition B, = ol = L 53 + 0 traduit que o™ — «, ot « vérifie
3% 2 2n

2= %; « est un point frontiére du domaine de statlonnarlte d’'un CAR(p).

Une dégénérescence de dimension apparait : pour p > 2, les (p+ 1) parametres de départ se
réduisent a 2 & la limite : il y a donc toute une famille de CAR(p) discrets convergents vers un
méme processus de O.U..

(2) : lim, A, =0

(i) Si A, — 04 moins vite que n2 Lf (L) ~o2{nB, + /ﬂ%}_l. L’existence d’une limite
est assurée si B, ~ bzéﬂ et —a = K, donnant f( ) = r{p? +b?} 7L

(ii) Si Ap ~ ;5 et si Cp — —1 # 0, Lfn(8) ~ ndo3{n*B, +cp? + L u*}~1. Une condition de
convergence vers une densité spectrale est :

2
1—22 250,1>0, 0% <3 et 02 = —

n3
Jj=lp

La densité spectrale limite vaut f(u) = . A, = o(n™?) correspond 3 ¢ = 0.

-k
b2+C[J2+ 1l_2u4

Proposition 3 Le germe discret AR(p) défini par (3) converge vers un processus & temps con-
tinu de densité spectrale f sous l'une des conditions suivantes :
2
(1)1 —22?21045-”) ~ %, b2 >0, Z —1J a(n) —a’>>0 eta ~ B k>0; f(u) = 7a2ug—|—b2'

2)1-23F_ a(-n)'zb—i, b2>0,2-:ja(- ~ 5, Y ]a(") —1 < 0 avec b2l > 3¢2,
J=1"3 n Jj=1 J n =1

~ K3 . - Kk
€t0' z 7’§>0: f(u)_b2+02u’;+ll—2u4'
Remarques.
N 2
(1) Le CAR(2) de parametres a%") =2- 37— %; + (ﬁ;) aé”) =—1+ 37 + 7 + o(n—ﬁ)

'bet’%

vérifie la condition (2) de la proposition précédente avec [ = 2 dés que 2b2 > 3¢ o P
(2) Un cas particulier d'un tel CAR(2) est donné par un modele AR(1) bilatéral et 1sotrop1que
aux deux plus proches voisins :

Xlgn) an(X ,ﬁ )1 +X ,En) )+ el(cn), avec €™ un bruit blanc

4



Mais (™ n’est pas le bruit blanc d’innovation de X(. X™) est un CAR(2) de paramétres

(n) _ _2a (n) _ a, ™ ~ & 3 (n)
ap’ = qiaer ebap = —g Sous les conditions 1 — 2a, ~ 25 et 4n°Var(e,’) — K,

la densité spectrale limite est f(u) = W. L’équation aux différences finies et 1’équation
différentielle stochastique formelle associées aur schéma AR(1) bilatéral sont respectivement,

notant AX; = X; — Xy 1 et Wy xdt = W (dt) le bruit blanc gaussien continu :

d2
A’Xy = (G + X)) + 26
0? ° TK
th —d’X; = kW, avec Xy ~ N(0, ﬁ)

(3) D’autres germes C AR(2) convergents peuvent s’obtenir en faisant intervenir le terme
d’ordre 4 (ou des termes au-deld) dans le développement (4) de 1 f,(£). L’écriture différentielle
formelle du processus X associé fera alors intervenir des dérivées de X d’un ordre > 2.

4 Suite de schémas sur Z2

4.1 La diffusion de O.U. factorisante

Considérons le modele AR causal et factorisant sur Z2 :
Xs(?) = anXS(’_l)Lt + anéﬁll —apbp Xs_14-1+ 6§?), M iid. N(0,0’%), (s,t) € Z?

La densité spectrale de X factorise : fn(\, 1) = hn(A)hn (). Utilisant les résultats du §3.1,

on montre que (- (2, £)) converge vers une densité spectrale sur R? si et seulement si :

4abo?
n2

b
l—anzg,a>0,l—bn'z—,b>0eta,21_
n n

ott 02 = Var(X™). Notant A; Xy = Xy — Xs—1ty DoXg = Xg — Xs4-1, le modele AR peut
encore s’écrire

s,t

a b n
AiBo Xy = == DXy = —AiXgpo1 )

L’équation différentielle formelle associée est :
X(ds,dt) + aX(s,dt)ds + bX (ds,t)dt + abX (s, t)dsdt = 2v/ abW (ds, dt)

ot W est le drap brownien sur R? (le processus gaussien & accroissements indépendants, Var(W (A)) =
|A| pour A borélien de mesure de Lebesgue |[A| < 00). Le spectre du processus de O.U. fac-

torisant est :
4abo?

(@) + 1)

fup) = (\p) € R?

4.2 Modele AR bilatéral et isotropique aux 4 voisins

C’est le modéle :
X5 = an (X X0 X+ X ) + 6D, (s,) € 22 et ™) iid. N(0,02)  (5)

Sa densité spectrale valant f,, (X, 1) = 02 |1 — 2ap(cos(\) + cos(x))| %, on a :

2

1 A p o K
—_ — ~ A -
ann(na ’I’L) = n?(1 — da, an,\2+u2)2 > F(A 1) (a2 + X2 + p2)2

n2



dés que : (i) a, ~ (1 — %), a? > 0 et (ii) 02 ~ 7g5. [ est la densité spectrale d’un processus

X sur R? de variance s dont la covariance isotropique :
K .
r(u,v) = —dKi(ad), o d?® = u? + v2
a

s'exprime & partir de K1, la fonction de Bessel modifiée de 2¢™¢ type (Whittle [25], Heine [11],
Abramovitz et Stegun [1]).

L’équation aux différences associée & (5) et '’équation différentielle stochastique du processus
limite X sont respectivement :

{(A0)2 + (A} Xt + £ (X, + X0+ XD, + XU ) = 48y avec (s,t) € 22
A%X ., + a?Xyy = /K Wupavee (u,v) € R2
ottt A1 Xst = Xst — X1ty DoXst = Xot — X1, A2 = 352 + at2 et W est le bruit blanc sur
R? définit formellement par W (du, dv) :Wm, x dudv.

Proposition 4 Le germe AR isotropique auz 4-plus proches voisins (5) converge vers le proces-

sus X de densité spectrale f(A,p) = > dés que an, ~ (1 — —) a’? >0 et o2 £

Kk
(aZ+A2+p?) 4n? n = TenZ-

4.3 Non-convergence du CAR isotropique aux 4-plus proches voisins

Contrairement au modele AR, le germe markovien CAR aux 4-plus proches voisins (ppv) ne
passe pas a la limite (cf. Besag et Moran [4]). On obtient facilement ce résultat en examinant
la condition nécessaire de convergence de la suite spectrale du germe du modele markovien :

X0 = an (X, 4+ X 4 x84 X ) 46l o Cov(ell), X&) = 0si (s,1) # (k,1) (6)

Var(eg?) = 02. Puisque fn()\, ) = 02(1 — 2a,(cos()\) + cos(u)) !, on obtient :

ERNEN L
n2 " 0’0’ (1 - day) + % (A% + p2) + o(5z)

n

La convergence de (-5 f,(2, %)) impose deux conditions : (i) 1 — 4a, =~ g—z, a’? > 0 et (ii)

02 = K > 0. La limite f(\, u) = (a® + A2 + p?)~! n'étant pas intégrable, le schéma markovien
(6) ne converge pas.

Proposition 5 Un germe markovien isotropique aux 4-plus proches voisins ne converge jamais.

4.4 Germes markoviens généraux sur Z2

Un modele gaussien et markovien X (™ sur Z? est caractérisé par un sous-ensemble L C Z2, L
symétrique (L = —L) fini. L est la portée de Markov de X (Ripley [22], Guyon [9]). Notons :
M = LN (Z*)* ou (Z?)* = {(s,t) € Z%, (s >0 et t > 0) ou (¢ > 0)} le demi voisinage positif
de Markov. X admet la représentation :

Za X0+ X ) + e, B X)) = 0 i (s,8) # (u,0) (7)

e(™ est un bru1t coloré de variance o2. Si f, est la densité spectrale de X (") et sin — oo, on
obtient pour - f,( D;!:

n’n)
Dn = Bn‘l'Aln)\ +A2nN2+A3n>‘,U/+C ()‘ H) ()‘2+:“’2)3 (1) ou :
2
n
B, = =(1-2%a), Ay, = 2 Zk%kl Ao = 212 (n)
M

n

2 (n) 4 ( )
Asn = U_%%:klak? et Cn(A, p) = —M %(’M+1N) ay



Un argument d’intégrabilité montre qu’il est nécessaire de faire intervenir le terme d’ordre 4,
Cyr(\, p). Placons nous sur une sous-suite convergente de paramétres, (Cp) : (™) — a. Les
conditions suivantes assurent alors la convergence (n2 fa(2,8)) = f(Ap) :

2
(C1) : n%c2 = Kk>0,(Cy): 1—22(;5:;) ~ —

SR = S = G Sy =
M M
avec, pour (\,u) € R? :

1
FO, ) = k{A% + a)X? + 2bAp + cp® — 5 2 (kA + ) tag} ! (8)
M

Proposition 6 Sous les conditions (Co—C3), le germe markovien (7) converge vers le processus
gaussien de densité spectrale (8) 4 condition que f soit positive et intégrable.

Remarques.

(1) Pour ce germe, quelle que soit la portée de Markov, le modéle limite dépendra au plus
de 9 parameétres.

(2) D’autres germes convergents peuvent étre obtenus en faisant intervenir le terme d’ordre
6 (ou des termes au-deld) dans le développement de n2{ fn(n, £)}=1. En allant jusqu’a l'ordre
6, les conditions suivantes se substituent alors aux conditions (C) :

A2
(C1) : nte? =k (C 1—22& o~
2. o @ b
>k —;azlak 4aZ’fla = A
M M

Mais il faut y ajouter la condition (Cy) : 3=, k'1*%a (n) ~ 4, 1 = 0,5. Ceci fait un total de 10
équations et impose que le voisinage L soit assez grand 11 faut ensuite identifier f et s’assurer
que f est positive et intégrable.

4.5 Exemples
4.5.1 Modeéles markoviens a 4 voisins

On a vu que le schéma markovien aux 4-plus proches voisins “ne passait pas & la limite”. Ce
résultat reste valable pour le modeéle général & 4 voisins associé & M = {(k1,l1), (ke,l2)} &
condition que l'origine ne soit pas alignée avec M. En effet, (C3) donne : k7 ag ™4 k2a ( N 0,
l%agn) + l%agn) — 0, kllla( n) + kglga( n) — 0. Deux cas se présentent :

(i) Si k212 # k3i3, alors, ag ") et a(n) — 0 et on conclut aisément.

(i) Sinon, supposons que k?1? = k313. Les points (0,0), (k1,01) et (ko,l2) n’étant pas alignés,
k%kglz #+ klkgll, et donc, ici aussi, ag n) et a(")

Si lorigine est alignée avec M, le germe markovien peut converger. En effet, dans ce cas
k2 # k3 (ou 12 # 13). (Cs) se réduit & : k2a\™ + k2ad” — 0, et (Cy) donne : a{™ + af™ — 1.
On en déduit a(™ T22_1(r2, 1) avec r = 22 Si M; est le point le plus proche de l'origine,
2> 1,a; > 0, ay < 0 et |as] < a;. Sous les conditions (C), la limite est f(\,u) = k{A% +
ar? + 2bAp + cp? — %(kl)\ + I1p)*} 1, acceptable dés que les parametres assurent la positivité
et I'intégrabilité de f.




4.5.2 Modeéle de Markov a 6 voisins

(1) Le germe fn(A,p) = 02{1 — 2(an cos A + by cos p + cpcos(X + p))} est associé & M =
{(1,0),(0,1),(1,1)}. Il ne converge jamais. En effet, les conditions (C) impliquent : a,+b, — 0,
bp+cn, — 0et ¢, — 0: dans ce cas, il n’existe pas de limite non-triviale pour la suite (n2 fa(5 A  E)).

(2) Par contre le germe f,,(\, 1) = 02{1 — 2(ay, cos A + by, cos p -|— Cp, €OS 2>\)} qui est assomé
a M ={(1,0),(0,1),(2,0)}, converge dés que 3 —a, ~ %L by, ~ 5 et ¢, + g ~ g—;c Pour le
coefficient A% donné par (C3), on obtient la limite f(X, ) = K{A% + aX® + cu® + 5 } 1 qui est
> 0 et intégrable deés que a et ¢ > 0.

4.5.3 D’autres modeéles de Markov

Résumons les résultats concernant trois modeles : pour chacun, nous figurons les conditions (C)
assurant la convergence du germe et donnons la limite f(A,u). Positivité et intégrabilité de f
doivent étre vérifiées.

Markov auz 8-ppv : M = {(1,0),((0,1),(1,1),(-1,1)} ; parametres (an, by, cp,dp).
(C)ran+cen+dn="2%by+cn+dy=5,cn— n:% 1—2(an + by +cn +dy) = 4.

Al by, Cn, d T "
ors, (an, by, cn, n)_>(2727 1 4)6

FOGp) = k{A% +aX® + 2bhp + cp® + X%}

f factorise si b = 0 et A? = 4ac > 0 : on retrouve le processus de O.U. factorisant.
Markov & 8 voisins aziauz : M = {(1,0),(2,0),(0,1),(0,2)} ; parametres (an, by, cn,dp).
(C):an+dc,=2%, by +4dy =5, 1 = 2(an + by + ¢y +dn) = 5.
On dispose d'un degré de liberté a = lim, a,, : (an, by, cn,dp) — (o, 5 — o, — 9, —% +9)

FOup) = c{A% +ad? + op® + 6(/\4+u )}

Markov auz 12-ppv : M = {(11 0)1 (Oa 1)1 (21 0)7 (O, 2)5 (15 1), (_11 1)}1 (an,bnacn,dn,en,fn)-
(C2) et (C3) donnent 4 équations pour 6 parameétres. On dispose de deux degrés de liberté
a=lima, et f =limb,

(an,bn, cn,dnyen, fr) = (o, B,7 = _i + a—;&gaé = _i + 3a;ﬂ>5 = % - %(a—i—ﬁ),&:)

FOu ) = k{A% 4+ aX? + 200 p + cp® — (YN 4 opt +eXPp?)} !

La discussion sur la positivité de f commencera par celle de la partie de degré 4 de son
dénominateur. Pour des valeurs particulieres, on retrouve des modeles étudiés auparavant :
par exemple la diffusion de O.U. (@« = 8 = %), le processus AR(1) isotropique aux 4-ppv

(a=p=3).
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